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요 약

최근 모델 기반 강화학습 알고리즘 중 가장 높은 성능을 가지고 있는 TD-MPC는 학습 과정에서 모델 예측 제

어와 DDPG 에이전트로부터 행동을 추출한다. 하지만 DDPG 에이전트는 추출된 행동은 환경에 적용되지 않고,

모델 예측 제어로부터 추출된 행동만 환경에 적용한다. 본 논문에서는 TD-MPC가 가지고 있는 DDPG 에이전트

와 모델 예측 제어를 모두 고려하여 환경에 적용하는 이중 정책을 활용한 향상된 TD-MPC를 제안한다. 또한, 호

기심 기반으로 탐험을 장려하여 이중 정책 사이에서 행동을 선택할 때 발생할 수 있는 활용의 편향을 해결하였다.

DeepMind Control Suite의 여러 환경에서 제안하는 알고리즘이 기존의 TD-MPC보다 높은 샘플 효율성과 높은

성능을 가지고 있음을 확인한다.

Key Words : Deep Reinforcement Learning, Model-based Reinforcement Learning, Model Predictive Control,

Precise Control

ABSTRACT

TD-MPC, which has the highest performance among recent model-based reinforcement learning algorithms,

extracts behaviors from model predictive control and DDPG agents in the learning process. However, the

DDPG agent does not apply the extracted behavior to the environment, but only applies the behavior extracted

from model predicted control to the environment. In this paper, we propose an enhanced TD-MPC that utilizes

a dual policy that applies to the environment by considering both the DDPG agent and model predictive

control of TD-MPC. In addition, by encouraging exploration based on curiosity, bias in utilization that can

occur when choosing an action between dual policies is addressed. It is confirmed that the algorithm proposed

in various environments of the DeepMind Control Suite has higher sample efficiency and higher performance

than the existing TD-MPC.
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Ⅰ. 서 론

강화학습은금융부터로봇제어까지많은분야에서

활용되고있다. 그중로봇제어는전통적인기계분야

와 환경 간의 상호작용을 포함하기 때문에 강화학습

으로학습이이뤄지기어려운분야이다. 로봇제어분

야에서 강화학습 중에 이뤄지는 환경 간의 상호작용

은 로봇에게 과도한 부하를 줄 수가 있고, 불필요한

에너지 소비를 하게 만든다. 하지만 강화학습은 로봇

시스템의 적응성(Adaptability)을 높여 로봇 시스템의

복잡한 환경을 효과적으로 제어할 수 있는 인공지능

프레임워크이다[1]. 이러한 장점으로 강화학습은 실제

환경 로봇 시스템의 적용을 목적으로 물리적인 시스

템에서 많은 연구가 이루어지고 있다[2-5].

앞서언급한강화학습의단점은환경과의상호작용

을 줄이면서 학습을 진행함으로 최소화시킬 수 있다.

학습 성공까지 필요한 샘플(Sample)의 비율을 샘플

효율성(Sample Efficiency)이라 하는데, 샘플 효율성

이높으면강화학습의단점을최소화시킬수있다. 환

경과 행동을 결정하는 에이전트와의 끊임없는 상호작

용을 통해 학습을 진행하는 강화학습에서 샘플 효율

성을높이는것은그동안해결해야할과제였다. 최근

환경 모델과 계획(Planning)을 활용하여 학습을 진행

하는 모델 기반 강화학습은 샘플 효율성이 높다는 장

점이 있어 로봇 제어와 관련하여 많은 연구가 이루어

졌다. 최근모델기반강화학습에서가장좋은성능을

보이는알고리즘중하나로모델예측제어를위한시

간차 학습(Temperal Difference Learning for Model

Predictive Control, TD-MPC)[6]이 있다.

TD-MPC는 행동을 추출하는 정책을 2개 가지고

있다. 하나는 모델 예측 제어(Model Predictive

Control, MPC)[7]를 활용하는 모델 기반 정책이고, 다

른 하나는 심층 결정론적 정책경사법(Deep

Deterministic Policy Gradient, DDPG)[8]이적용된 모

델 프리 정책이다. 모델 기반 강화학습에 해당하는

MPC의 행동과 모델 프리 강화학습에 해당하는

DDPG의행동은서로다른특징을가지고있다. 하지

만 TD-MPC는 모델 기반 강화학습의 장점을 적용하

기위해오직 MPC로부터추출된행동만을환경에적

용한다.

따라서본논문은 TD-MPC가가지고있는두개의

정책으로부터추출된행동을모두환경에적용하는새

로운알고리즘을제안한다. 또한, 이때일어날수있는

탐험-활용 균형(Exploration-Exploitation Balance)이

활용으로 지나치게 편향되는 것을 방지하고자 새로운

탐험기법인 호기심기반(Curiosity-driven) 탐험기법

을 TD-MPC에적용한다. 이모든과정은 TD-MPC에

추가적인 심층 신경망 없이 수행된다.

새롭게제안되는알고리즘은가상물리시뮬레이션

환경인 DeepMind Control Suite[2]의다양한환경에서

실험이 진행된다. DeepMind Control Suite는 강화학

습에서 가상 물리 시뮬레이션 환경을 제공하는 대표

적인 벤치마크이다. 실험 결과는 TD-MPC보다 제안

하는 알고리즘이 샘플 효율성과 성능 면에서 월등하

다는 것을 보여준다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 모델 기반 강화학습
강화학습의 문제는 마르코프 의사결정 과정

(Markov Decision Process, MDP) 최적화 문제로 정

의될 수 있다[9]. 마르코프 의사결정 과정의 역학

(Dynamics) 모델을 안다면, 강화학습 에이전트는 현

재 시점으로부터 가상으로 원하는 행동의 트레젝토리

(Trajectory of Actions)를 계획 할 수 있다. 마르코프

의사결정 과정의 역학 모델은 환경 모델이라고도 한

다. 환경모델과계획을활용하는강화학습을모델기

반(Model-based) 강화학습이라고 정의한다[10].

모델 기반 강화학습은 계획을 통해 샘플 효율성을

높일 수 있다. 또한, 탐험과 성능 측면에도 장점이 있

다[11]. 이러한장점을이유로모델기반강화학습은순

차적의사결정문제의해결에좋은효과를보였다. 대

표적으로 게임이나, 연속적인 제어 환경에서 기존 모

델 기반 강화학습 연구들은 계획을 사용하여 강화학

습 에이전트를 효과적으로 학습시키는 데 성공했다
[12-15]. 환경 모델은 보통 환경으로부터 주어지지 않고

학습을통해얻는다. 모델기반강화학습은환경모델

의정확도에크게의존한다는단점이있다. 따라서환

경 모델이 정확하게 학습되지 않는다면, 원하는 성능

을 달성하기 힘들다.

모델 기반 강화학습은 정확한 환경 모델의 학습을

위해 제어 알고리즘을 비롯한 다양한 최적화 알고리

즘을 계획에 적용하기도 한다. MuZero[16]와 Efficient

Zero[17]에서의 몬테카를로 트리 탐색(Monte Carlo

Tree Search)[18]과 TD-MPC에서MPC가이에해당한다.

2.2 호기심 기반 강화학습
학습 도중 실제 강화학습 환경에서 에이전트가 환

다. 이때, 호기심(Curiosity)은 에이전트가 환경을 탐

색하고 나중에 학습에 유용한 경험을 하게 유도하는
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Model-based

Policy()

Model-free

Policy()

Reinforcement

Learning

to Use

Model-based

Reinforcement

Learning

Model-free

Reinforcement

Learning

Action

Extraction

Method

Cross Entropy

Method

Function

Approximation

Utilized

in TD-MPC

Extract Actions

to Apply to the

Environment

Sample Addition

of MPC,

Action

Extraction

for Action Value

Function

Training

표 1. TD-MPC의 모델 기반 정책과 모델 프리 정책
Table 1. Model-based policy and Model-free policy in
TD-MPC

내적 보상(Intrinsic Reward)으로 작용할 수 있다[19].

현재 연구된 호기심 대부분은 현재 상태에 대해 특정

행동을 할때, 다음상태를잘예측할 수있는지를 측

정한다[19-21]. 다음 상태를 잘 예측할 수 있으면, 해당

경험에대해익숙하다고판단해서내적보상을적게주

고, 다음상태를잘예측할수없으면, 해당경험에대

해 탐험이 필요하다고 생각해 내적 보상을 크게 준다.

내적 호기심 모듈(Intrinsic Curiosity Module,

ICM)은호기심기반강화학습의일종이다. ICM은역

동역학(Inverse Dynamics Model) 모델과 역학

(Dynamics)　모델　그리고 특징(Feature) 모델로부터

내적보상을추출한다[19]. 역학모델은현재상태와행

동이들어오면다음상태를예측한다. 특징모델은상

태에서 내적 보상을 구하는데 필요한 특징들을 추출

하고, 마지막 역 동역학 모델은 역학 모델과 특징 모

델에게 현재 상태로부터 다음 상태와 행동의 연관성

을알려주는역할을한다. 본논문에서제안하는알고

리즘은 ICM을 활용하여 호기심 기반 강화학습을 구

현하였다.

2.3 모델 예측 제어를 위한 시간차 학습
TD-MPC는모델기반강화학습중높은성능을가

지고있는알고리즘중하나이다. TD-MPC는환경모

델을 학습하고, 학습된 환경 모델을 활용하여 계획을

통해 환경에 적용될 행동을 추출한다. TD-MPC는 행

동 가치 모델과 함께 환경 모델을 공동으로 학습하는

Task-Oriented Latent Dynamics (TOLD) 모델을 제

안한다. TOLD 모델의 구성은 아래와 같다.

     (1)

     (2)

     (3)

     (4)

     (5)

TD-MPC는 MPC가 근시안적인 해결책만을 구할

수있다는단점을극복하기위해행동가치모델을통

한 누적 보상의 기댓값을 고려하여 행동을 추출한다.

TD-MPC는 MPC의알고리즘으로 모델예측 경로 적

분(Model Predictive Path Integral, MPPI)[22] 알고리

즘을 사용한다.

TD-MPC는 MPC를 활용하는 모델 기반 정책과

DDPG를 활용하는 모델 프리 정책을 모두 가지고 있

다. 두개의정책 모두 환경에 적용할 행동을뽑을수

있지만, TD-MPC는 환경에 적용할 행동을 추출하는

데 모델 기반 정책만을 활용하고 있다. 표 1은

TD-MPC에존재하는 모델기반정책과모델프리정

책을 비교한다.

Ⅲ. 제안하는 알고리즘

본 논문에서는 TD-MPC에 이중 정책의 사용과 호

기심 기반 탐험 방법을 적용한 새로운 알고리즘을 제

안한다. 아래에서제안하는알고리즘을자세하게설명

한다. 최종적으로제안하는알고리즘의개요도는그림

1에서제시한다. 또한, 그림 3에서는제안하는알고리

즘의 의사코드를 보여준다.

3.1 이중 정책을 통한 행동 선택

3.1.1 이중 정책 TD-MPC

식 (1) - 식 (5)에서알수있듯, TD-MPC를구성하

는 주요 모델들은 표현 모델, 환경 모델에 해당하는

잠재역학모델, 보상모델, 행동가치모델그리고정

책 모델이다. TD-MPC는 구성되는 모델을 활용하여

MPC를통해행동을추출한다. TD-MPC는행동을추

출할 수 있는 정책으로 모델 기반 정책과 모델 프리

정책을가지고있다. 하지만, 표 1에표현되어있듯이,

모델 기반 정책을 통해 결정된 행동만 환경에 적용된

다. TD-MPC에서 모델 프리 정책으로 결정된 행동은
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그림 1. 제안하는 알고리즘 개요도
Fig. 1. Schematic of proposed algorithm

환경에 적용되지 않는다. TD-MPC에서 모델 프리 정

책은 MPC의 샘플을 추가하고, 행동 가치 모델을 학

습시키는 제한적인 부분에 활용된다.

TD-MPC는 모델 프리 정책으로 DDPG 알고리즘

을활용한다. 이렇게학습된모델프리정책은충분히

환경에 적용될 수 있는 행동을 추출할 수 있다. 또한,

모델기반정책보다안좋다고판단될수없다. 실제로

많은 강화학습 분야에서 간단한 구조의 모델 프리 정

책은 모델 기반 정책보다 높은 성능을 나타내고 있다.

따라서 본 논문에서는 TD-MPC의 2개의 정책을

모두 활용하는 이중 정책 활용을 제안한다. TD-MPC

는누적보상의개념에서행동의가치를판단할수있

는행동가치모델을학습시키고있다. 제안하는이중

정책 TD-MPC는모델프리정책의행동과모델기반

정책의행동중더가치있는행동을환경에적용되는

행동으로정의하는새로운행동추출방법을제시한다.

   ∈ 
  (6)

이중 정책 TD-MPC는 기존 TD-MPC와 비교하여

추가적인 모델 복잡도와 계산복잡도 없이 모델 프리

정책 의행동과모델기반정책 의행동중더가

치 있는 행동을 선택할 수 있다.

3.1.2 이중 정책 TD-MPC의 행동 선택 비율 조정

모델 기반 강화학습의 가장 큰 장점 중 하나는 샘

플 효율성이 좋다는 것이다[11]. 샘플 효율성이 좋다는

말은 환경과 에이전트의 적은 상호작용으로 학습을

빠르게진행하게한다는의미와같다. 따라서모델기

반 정책의 학습이 잘 수행된다면, 학습 초반에 모델

프리 정책으로 추출된 샘플보다 모델 기반 정책으로

추출된 샘플이 더 가치 있는 샘플일거라고 예측할 수

있다. 그리고 TD-MPC에서 모델 기반 정책으로부터

나온가치있는샘플들은모델프리정책의학습도더

욱 가속 시킬 수 있다고 예측할 수 있다.

이를 증명하기 위해, DeepMind Control Suite 환

경 중 상태 공간(Observation Shape)이 가장 높은

Dog 도메인의 4가지환경에서실험을진행하였다. 실

험은총 3가지방식으로진행하였다. 3가지의실험방

식은 다음과 같다.

① 학습 초반 모델 프리 정책의 행동 비율이 높음

② 학습 초반 모델 기반 정책의 행동 비율이 높음

③ 모델 기반 정책과 모델 프리 정책 같은 비율

실험들은 1,000,000 훈련스텝(Training Step)이되

면 종료된다. 각 실험은 5번씩 진행되어 그림 2에서

평균으로나타내었다. 첫번째실험과두번째실험은

훈련이 진행되면서 정책 선택의 비율이 선형적으로

변경된다.
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(a) Dog Stand 환경 (b) Dog Walk 환경

(c) Dog Run 환경 (d) Dog Trot 환경

그림 2. 행동 타입 비교 실험 결과 그래프
Fig. 2. The result graph comparing action type

결과 그래프는 각 실험에서 모은 샘플들을 활용하

여 학습한 모델 프리 정책의 성능을 나타낸다. 세 가

지의 실험을 진행하기 위해 학습 횟수에 따라 선형적

으로줄어드는 을활용하였다. 학습횟수에따른 의

정의는 다음과 같다.

    mix ×  mix × (7)

식 (7)에서 mix는 이 1.0에서 0.5까지 훈련 스텝

에 선형적으로 감소하도록 한다. 가 훈련 스텝일 때

mix는 다음 식 (8)로 결정된다.

mix  Clip
t

   (8)

위식 (7)과 (8)에따르면 은 1.0에서시작하여 0.5까

지 1,000,000 훈련 스텝 동안 훈련 스텝에 따라 선형

적으로 감소한다. 식 (9) - 식 (11)은 차례대로 첫 번

째실험과두번째실험, 세번째실험의정책선택방

법을 정의한다.

      

   ≥ 
(9)

      
   ≥ 

(10)

      
   ≥ 

(11)

첫 번째 실험은 학습 초반에 모델 프리 정책의 선

택이 높은 비율로 선택되며, 두 번째 실험은 학습 초

반에모델기반정책의선택이높은비율로선택된다.

첫번째실험과두번째실험은 에의해행동선택의

비율이 선형적으로 변화한다. 그리고 마지막으로 세

번째실험은모델기반정책과모델프리정책의선택

이 균일하게 선택되었다.

그림 2는 각각 DeepMind Control Suite의

Dog-Walk, Dog-Stand, Dog-Run, Dog-Trot 환경의

실험결과그래프이다. 결과그래프를보면학습초반

에 모델 기반 정책으로부터 행동을 추출하여 만들어

진 샘플로 모델 프리 정책을 학습시킬 때 모델 프리

정책의 성능이 가장 높은 것을 확인할 수 있다. 또한,

만약학습초반에모델프리정책의행동이모델기반

정책의행동보다더좋은행동일지라도, 학습초반행

동 가치 모델은 학습이 진행되지 않았기 때문에 어떤

행동이 더 좋은지 올바르게 구분하지 못한다.

따라서본논문은학습초반에는행동가치와상관

없이 모델 기반 정책의 행동을 환경에 적용하고 학습
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이진행되면서모델기반정책과모델프리정책의행

동중행동가치모델의결괏값이높은행동을환경에

적용하는 새로운 알고리즘을 제안한다. 구체적으로,

제안하는 알고리즘은 임의로 정한 초반 학습까지는

모델기반정책의행동으로학습을시작한다. 그이후

에, 을 0과 1 사이의 임의 실수와 비교하여 모델 기

반정책의행동을환경에적용할것인지, 이중정책을

활용하여 행동 가치가 높은 행동을 환경에 적용할 것

인지 결정된다. 학습 시간이 지날수록, 이중 정책을

활용하여 행동을 정하는 비율이선형적으로 높아지게

된다. 추가로, 모델 기반 정책의 행동이 일정 이상 뽑

히지 않을 경우, TD-MPC가 모델 기반 강화학습으로

부터 얻을 수 있는 샘플 효율성, 탐험, 최적성과 같은

이점을갖지못하기때문에, 일정비율이상은항상모

델 기반 정책의 행동을 뽑도록 min 을 설정하였다.

제안하는 알고리즘에서, 행동 선택 방법의 비율은

선형적으로감소하는 을통해조절한다. 본논문에서

최종적으로 사용하는 은 식 (12)와 같다.

    mix ×   mix × min  (12)

식 (12)에서 mix는 이 1.0에서 min 까지 훈련

스텝 t에 선형적인 감소가 되도록 하고, 다음 식 (13)

으로 결정된다.

mix  Clipperiod
t

min    (13)

식 (13)에서 min 과 period은하이퍼파라미터로

각각 의 최솟값과 이 감소하는 기간을 말한다. 즉

period 이후학습부터는 은 min 으로유지된다. 최

종적으로환경에적용되는행동 는 0과 1 사이의임

의의 수  에 대하여 다음과 같은 식 (14)에 의하여

결정된다.

  
    

 ∈ 
    ≥ 

(14)

식 (14)는 그림 1 제안하는 알고리즘 개요도에서

Epsilon 조건을 통한 행동 선택으로 제시되었다.

Epsilon 조건이 만족할 경우 강화학습 에이전트는 모

델프리정책을고려하지않고모델기반정책의행동

만환경에적용한다. Epsilon 조건을만족하지 못하면

이중 정책과 행동 가치 모델을 활용하여 환경에 적용

할 행동을 선택한다.

3.2 호기심 기반 탐험 장려
강화학습에서탐험과활용은강화학습의성능향상

을위해반드시수행되어야한다. 탐험은강화학습에

이전트가 다양한 경험을 쌓기 위해 새로운 시도를 하

는 것을 말하고, 활용은 현재까지의 경험 중 가장 최

대의보상을얻을수있는행동을선택하는것을말한

다. 탐험과 활용 둘 중 하나에 너무 집중하면, 균형이

무너져서 학습이 진행되지 않는다. 이를 강화학습의

탐험과 활용 딜레마라고 한다[10].

이중 정책 활용은 모델 기반 정책과 모델 프리 정

책의행동중행동가치가더높은행동을탐욕적으로

선택한다. 이러한 행동 선택 방법은 활용을 극대화하

며, 탐험과 활용의 균형을 깨뜨릴 수 있다. 구체적으

로기존 TD-MPC를활용한샘플들의 행동가치추정

값은이중정책 TD-MPC를사용한샘플들의행동가

치 추정값보다 항상 낮거나 같다. 따라서, 임의의 모

든  에 대하여 항상 다음 부등식이 성립한다.

  ≤  ∈ 
 

(15)

이번 절에서는 식 (15)에 따른 활용의 편향을 막기

위해 새로운 탐험 방법을 제안한다.

호기심기반강화학습은강화학습에탐험을장려하

기위해널리사용되는방법이다. 호기심기반강화학

습은 호기심 기반의 내적 보상을 만드는 새로운 모델

을추가한다. 본논문은새로운모델을추가하지않고,

TD-MPC 기존의 모델들을 활용하여 호기심 기반의

새로운 내적 보상을 만드는 알고리즘을 제안한다.

본논문에서, TD-MPC에적용한호기심기반알고

리즘은 해당호기심기반 알고리즘은 제2장에서설명

한 ICM을사용하였다. ICM은잠재역학모델을이용

하여 현재 상태와 환경에 적용될 행동으로 다음 상태

를 예측한다. 예측된 다음 상태를 실재 다음 상태와

비교하여 둘의 평균 제곱 오차를 내적 보상으로 정의

한다.

     
 (16)

환경에서 받는 보상을 외적 보상(Extrinsic

Reward)이라고 한다면, 에이전트의 모델들이 최종적

으로 학습하게 되는 보상 은 내적 보상과

외적 보상을 합한 보상이다.
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그림 3. 제안하는 알고리즘 의사코드
Fig. 3. Pseudo-code of proposed algorithm

  
  

 
    


  



 
  


 


(23)

    (17)

그림 1에서 버퍼에 저장되는 최종 보상이 외적 보

상과내적보상을합한값이되는것으로호기심기반

탐험 장려를 표현하였다.

3.3 모델 구성 및 업데이트
제안하는 알고리즘의 모델 구성은 기본적으로

TD-MPC 모델 구성이랑 같다. 제안하는 알고리즘의

모델구성은 식(18) - 식(22)와같다. 식 (19) - 식(21)

에서 은 식 (14)에서 정의된 이중 정책을 활용한

TD-MPC를 통해 선택된 환경에 적용되는 행동이다.

     (18)

   
 (19)

    
 (20)

    
 (21)

     (22)

제안하는 알고리즘의 모델 구성은 TD-MPC와 기

본적으로 유사하나, 은 식 (14)를통한 이중 정책을

통하여 산출되는 것을 사용하는 것이 상이하다. 정책

모델을제외한모델의업데이트는식 (23)으로이루어

진다. 정책모델은 DDPG 알고리즘을활용모델업데

이트를 한다.

3.4 제안하는 알고리즘 의사코드
그림 3는본논문에서제안하는알고리즘의의사코

드를보여준다. 라인 3 - 라인 6은제안하는알고리즘

의행동선택비율을조정하는이중정책활용을의미

한다. 라인 7 - 라인 9는 내적 보상을 통해 탐험-활용

균형을맞추는것을의미한다. 라인 10의의미는버퍼

에 경험을 저장하여 훈련 시 임의의 트레젝토리를 활

용하고자 하는 것이다. 라인 14 – 라인 22은 제안하

는 알고리즘의 모델 업데이트를 의미하고 있다.

Ⅳ. 실 험

DeepMind Control Suite는 강화학습 에이전트의

성능 벤치마크 역할을 하기 위한 표준화된 구조와 해

석 가능한 보상이 포함된 일련의 연속 제어 작업이다
[2]. 본논문에서는 DeepMind Control Suite의여러환

경에서 TD-MPC와제안하는알고리즘의성능을비교

한다. 다음 표 2는각환경의 상태 공간및행동 공간

을 보여준다.

그림 4는 제안하는 알고리즘과 TD-MPC의 비교실

험 결과 그래프를 보여준다. 총 6개의 환경에서 실험

을 진행하였고, x축은 환경과 상호작용한 횟수를 y축

은 에피소드 누적 보상이다. 환경마다 5번씩 실험을

하여평균을실선으로표준편차를범위로나타내었다.

실험을 진행한 모든 환경에서 제안하는 알고리즘이

기존 TD-MPC보다학습속도가빠르고, 성능도더높

다는것을확인할수있다. 또한, 학습이 완료했을때,

제안하는 알고리즘의 표준편차가 더 작은 것을 확인

할수있는데, 이는학습의안정성도제안하는알고리

즘이 더 높다는 것을 의미한다.
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(a) Finger-Spin의 실험 결과 (b) Finger-Turn Hard의 실험 결과 (c) Fish-Swim의 실험 결과

(d) Humanoid-Run의 실험 결과 (e) Humanoid-Walk의 실험 결과 (f) Reacher-Hard의 실험 결과

그림 4. 제안하는 알고리즘과 TD-MPC 비교실험 결과 그래프
Fig. 4. The proposed algorithm and TD-MPC comparison test result graph

Environment
Observation

Shape

Action

Space

Finger

Spin

Box(-inf, inf, (9,),

float32)

Box(-1.0, 1.0, (2,),

float32)

Finger

Turn Hard

Box(-inf, inf, (12,),

float32)

Box(-1.0, 1.0, (2,),

float32)

Fish

Swim

Box(-inf, inf, (24,),

float32)

Box(-1.0, 1.0, (5,),

float32)

Humanoid

Run

Box(-inf, inf, (67,),

float32)

Box(-1.0, 1.0, (21,),

float32)

Humanoid

Walk

Box(-inf, inf, (67,),

float32)

Box(-1.0, 1.0, (21,),

float32)

Reacher

Hard

Box(-inf, inf, (6,),

float32)

Box(-1.0, 1.0, (2,),

float32)

표 2. DeepMind Control Suite 실험 환경의 관찰 공간 및
행동 공간
Table 2. Observation shape and Action space of
DeepMind Control Suite experiment environment

Ⅴ. 결 론

TD-MPC는모델프리정책과모델기반정책을가

지고있음에도, 모델기반정책의행동만환경에적용

한다. 성격이전혀다른 2개의정책중하나의정책만

사용하는 것은 더 좋은 행동 선택의 기회를 낭비하는

것이다.

본 논문에서는 TD-MPC가 가지고 있는 모델 프리

정책과 모델 기반 정책 중 더 좋은 정책의 행동을 환

경에적용하는이중정책 TD-MPC를제안한다. 이때,

학습 초반에는 모델 기반 정책을 활용하는 것이 모델

프리정책의학습속도에도좋은영향을주는것을실

험으로증명하여, 모델기반정책의선택비율을선형

적으로조정한다. 또한, 이중정책 TD-MPC가활용에

집중하여 탐험-활용 균형이 깨지는 것을 방지하기 위

해 이중 정책 TD-MPC와 호기심 기반 탐험 방법을

결합한 새로운 알고리즘을 제안한다.

제안하는 알고리즘과 TD-MPC는 DeepMind

Control Suite의 여러 환경에서 비교실험을 진행하였
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다. 대부분 환경에서 기존 TD-MPC보다 제안하는 알

고리즘의성능이뛰어난것을확인할수있다. 제안하

는 알고리즘의 성능 향상은 기존 TD-MPC와 비교하

여 추가적인 모델이나 계산복잡도가 필요 없다.

향후본논문에서적용한 ICM을이외에여러가지

탐험 기법을 TD-MPC에 적용하여 비교실험을 통해

더 효율적인 탐험 기법을 TD-MPC에 적용할 예정이

다. 또한, 해당 알고리즘을 그대로적용하는 것뿐만이

아닌, 모델복잡도를올리지않는선에서탐험을강화

할 수 있는 TD-MPC에 특화된 탐험 기법을 연구할

예정이다.
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